Prednaska XI.
Asociace ve ctyrpolni tabulce
a zaklady korelacni analyzy

“ Relativni riziko a pomér sanci
“ Princip korelace dvou nahodnych velicin

“ Korelacni koeficienty — Pearson(iv a Spearmantv

“ Korelace a kauzalita
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Opakovani — Testovani hypotéz o podilech

“V Cem se lisi konstrukce intervall spolehlivosti a testovani hypotéz pfi

rozhodovani o podilech (zastoupeni ,,Uspécht” v ndhodném vybéru)?
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Opakovani — Fisheruv exaktni test

“ Jak funguje Fisherav exaktni test?

Veli¢ina Y
Velic¢ina X
Y=1 Y=2 Celkem
X=1 a b a+b
X=2 C d c+d
Celkem a+c b+d n
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Opakovani — Chi-kvadrat test dobré shody

“ Lze pouzit chi-kvadrat test dobré shody na testovani normality dat?

“ Pokud ano, jak?
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1. Vyjadreni rizik ve ctyrpolni tabulce



Motivace

“ Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti kojence (SIDS).
Vysledky dany v tabulce:

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 a vice let Celkem
Ano 29 15 44
Ne 7301 11241 18542
Celkem 7330 11256 18586

“» Pomoci Pearsonova chi-kvadrat nebo Fisherova exaktniho testu mizeme
rozhodovat o zavislosti/nezavislosti dvou sledovanych veli¢in. Testy ale

neumoznuji tento vztah kvantifikovat.

“ Ma-li to smysl a chceme-li kvantifikovat (rozhodovat o tésnosti této
zavislosti) mlizeme pouzit tzv. relativni riziko (RR) a pomér Sanci (OR).
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Srovnavané skupiny

¥ Pomoci RR i OR mlZzeme srovnat pravdépodobnosti vyskytu sledovaného

jevu ve dvou rliznych skupindch:

v 1. skupina s pravdépodobnosti vyskytu udalosti P;:
< experimentalni skupina — napfr. |é¢ena novou |écbou
“ rizikova skupina — napf. hypertonici

“ skupina s expozici urCitému faktoru — napr. hornici

“ 2. skupina s pravdépodobnosti vyskytu udalosti P,:
“ kontrolni skupina

“ skupina bez expozice
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Relativni riziko = Relative risk

< Vlypocet relativniho rizika (RR) umoznuje srovnat pravdépodobnosti vyskytu

sledovaného jevu ve dvou rlznych skupinach.

“ 1. skupina — experimentalni nebo skupina s expozici urcitému faktoru

“ 2. skupina — kontrolni nebo skupina bez expozice

Pravdépodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentalni)

P
RR = _ N
Pravdépodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) P
Skupina
Sledovany jev a
Experimentalni Kontrolni Celkem P
Ano a b a+b ‘ RR Pl agc
Ne c d c+d 0
b+d
Celkem a+c b+d n

mu .;'\q“g’?"@
Tomas Pavlik i £ M £ Biostatistika
IBA *3F¢



Priklad — relativni riziko

“ Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti kojence (SIDS).

Vysledky dany v tabulce:

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 a vice let Celkem

Ano 29 15 44

Ne 7301 11241 18542

Celkem 7330 11256 18586
; a 29 Riziko vyskytu SIDS u d&ti

e 25 je témeér
RR=_1_a+c _ 29+/301 _ 297 ) matek ve véku do
P, b 15 trikrat vyssi nez u déti matek
b+d 15+11241 rodicich ve vyssim véku.
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Riziko vs. ,,Sance” (odds)

“ Riziko a pravdépodobnost — odhad pravdépodobnosti vzniku onemocnéni

“ Relativni riziko — pomér dvou pravdépodobnosti

» Sance — pomér pravd&podobnosti vyskytu jevu a vyskytu opaéného jevu

odds = i

1

“* nabyva hodnot mezi 0 a nekone¢nem

“ pokud kan vyhraje s pravdépodobnosti 10%, jaka je jeho Sance na vyhru?
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Pomeér sanci = Odds ratio

“ Pomeér Sanci (OR) je dalSi charakteristikou, kterd umoznuje srovnat vyskyt

sledovaného jevu ve dvou rlznych skupinach.

“ 1. skupina — experimentalni nebo skupina s expozici urcitému faktoru

« 2. skupina — kontrolni nebo skupina bez expozice

Pravdépodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentalni) F’1
OR 1 - Pravdépodobnost vyskytu jevu v 1. skupiné (experimentdlni) O, 1-P
B Pravdépodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) O0 Po
1 — Pravdépodobnost vyskytu jevu ve 2. skupiné (kontrolni) 1-PF,
Skupina
Sledovany jev pl a
Experimentalni Kontrolni Celkem 1_p -
Ano a b a+b ‘ OR = P 1= tC)
0
Ne c d c+d *
Celkem a+c b+d n

W ’\qERB’?“’
Tomas paviik ~ HEL § M i Biostatistika
IBA 5



Priklad — odds ratio

Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti kojence (SIDS)
Vysledky dany v tabulce:

Vék matky
SIDS
Do 25 let 25 avice let Celkem
Ano 29 15 44
Ne 7301 11241 18542
Celkem 7330 11256 18586
P Y
1 1P E 29 »oance” na vyskyt SIDS u déti
- k ve véku do 25 je témér
OR=1"P_c_ 7301 _508 ) mate
P, b 15 trikrat vy3si nez u déti matek
1-P, d 11241

rodicich ve vyssim véku.
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Grafické srovnani RR a OR

Vyskyt sledovaného jevu

i Bez vyskytu sledovaného jevu
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Umély priklad — piti slazenych napoju

< Sledujeme vliv piti slazenych ndpojl na vyskyt zubniho kazu. Vysledky dany

v tabulce:
Piti slazenych napojl
Zubni kaz
Ano Ne Celkem
Ano 34 19 53
Ne 16 31 47
Celkem 50 50 100
a 34 a 34
_a+c _ 34+16 _ _c_16 _
RR = b = 19 =179 OR = B g 3,47
b+d 19+31 d 31
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Srovnani RR a OR

“ Hodnoty, jakych mize nabyvat RR i OR, souvisi s ¢etnosti vyskytu sledované

udalosti v kontrolni (referencéni) skupiné.
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Komentare k RR, OR

“» hodnota relativniho rizika lezi mezi 0 a 1/P,
“ pro bézné jevy nelze pozorovat vysoké hodnoty relativniho rizika

pokud je riziko v kontrolni skupiné 66%, maximalni RR je 1,5

“* OR je obtiznéjsi interpretovat
“ muUze byt vhodné konvertovat na RR, musime ale znat riziko v kontrolni skupiné

n__ OR or  RRU-R))
1-F,(1-0R) 1-P,RR

“ nevychazi stejné, ale oba jsou validni ukazatele ucinku
“ ALE POKUD SE NEJEDNA O VZACNY JEV, OR NELZE INTERPRETOVAT JAKO RR!!!
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Vyhody a nevyhody RR a OR

“» Nevyhoda OR:

“ obtizna interpretace.

“ Vyhoda i nevyhoda RR:

“* nezajima ho samotna pravdépodobnost vyskytu jevu, ale pouze jejich
podil - korektni pouziti RR je vSak pouze v pripadé¢, ze
pravdépodobnost vyskytu jevu v kontrolni skupiné je reprezentativni

(neni ovlivnéna vybérem sledovanych subjekt().
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Prospektivni a retrospektivni studie

< Prospektivni studie

“ U nékterych subjektl je rizikovy
faktor pritomen a u jinych ne -
sledujeme v Case, zda se vyskytne

udalost.

< Retrospektivni studie

“ U nékterych subjektl se udalost
vyskytla a u jinych ne - zpétné
hodnotime, zda se liSi s ohledem na

néjaky rizikovy faktor.
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Pouziti RR a OR

< Prospektivni studie — u nékterych subjektd je rizikovy faktor prfitomen a u
jinych ne - sledujeme, zda se vyskytne udalost.

< Zjisténa pravdépodobnost vyskytu udalosti v kontrolni skupiné je
reprezentativni, nebot prospektivné zarazujeme vsechny pacienty
-> korektni pouziti RR.

< Retrospektivni studie — u nékterych subjekt( se udalost vyskytla a u jinych
ne - zpétné hodnotime, zda se liSi s ohledem na néjaky rizikovy faktor.

< Zjisténa pravdépodobnost vyskytu udalosti v kontrolni skupiné neni
reprezentativni, nebot ji ovliviiujeme zpétnym vybérem skupin subjektd.
-> nekorektni pouziti RR.
-> korektni pouziti OR.
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Intervalové odhady

“* RR i OR jsou variabilni stejné jako Cetnosti v kontingencni tabulce — bodovy
odhad je tak vhodné doplnit 100(1-a)% intervalem spolehlivosti.

“ Lze ukazat, zZe pro nepriliS malé hodnoty a, b, ¢, d ma prirozeny logaritmus
RR (InRR) i prirozeny logaritmus OR (InOR) normalni rozdéleni.

< Pak plati:

SE(InRR) = \/— 1 1 SE(InOR) = \/1+1+1+1
a a+c b b+d c d
“100(1-a)% IS pro prirozené logaritmy:
(d*, h*) =InRR+2z__,,SE(InRR) (d*, h*) =InOR+xz__,,SE(InOR)
“ 100(1-a)% IS pro RR a OR:
(d™,h™) = (exp(d”),exp(h")) (d®*,h%) = (exp(d"),exp(h"))

mu a'\qgns,z_%
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“ Sledujeme souvislost véku matky a vyskytu nahlého umrti kojence (SIDS):

Priklad — intervalové odhady

>ID> Do 25 I:k mazt:z vice let Celkem = 29 /(29 " 7301) = <,
15/(15+11241)

Ano 29 15 44

Ne 7301 11241 18542 — m =2,

Celkem 7330 11256 18586 15/11241

“ Logaritmicka transformace:

SE(INRR) = \/29 29+7301"'l m_0317

(d",h") =1,089+1,96*0,317 = (0,47;1,71)
(d",h")=1,092+1,96*0,318 = (0,47;1,72)

< Zpétna transformace:
(d RR’ hRR) —
(d OR,hOR)

(exp(d™),exp(h")) = (1,60;5,53)
= (exp(d*) exp(h”)) = (1,60;5,58)

IBA Mé‘
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DalSi zpUsoby vyjadreni rozdilu rizika

- Relativni redukce rizika (RRR)

i 3

RRR=1-RR=1- ﬁ?ﬁ?ﬂ.@@@.@ﬁﬁﬁ :l—m=1—0.6=40%
fifit 5
YRR EYY E

Bez |écby S lécbou
o s 3
"R 000000900  gepeengany 10 10 0T 2%
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DalSi zpUsoby vyjadreni rozdilu rizika

< Pocet pacientl, které je potreba lécit, abychom zabranili vyskytu jedné

uddlosti — ,,number needed to treat” (NNT).

ARR =20% = Pro snizeni poctu udalosti o 20 je treba IéCit 100 pacientd.

!

NNT = 1 _ 100 _5 NNT = Pro snizeni poCtu udalosti
- 0,2 20 o 1 je tfeba Iécit 5 pacientd.
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Zv1astni pripad RRR — ucinnost vakciny (vaccine efficacy)

“ Hodnotime dvoijité zaslepenou placebem kontrolovanou studii zamérenou na ucinnost

bivalentni vakciny proti incidentni HPV infekci (Harper a kol., 2004)

“ According to protocol group, 18 mésicl

Skupina
HPV infekce
Vakcinace Placebo Celkem
Ano 2 23 25
Ne 364 332 696
Celkem 366 355 721
a 2
P =
VE=1--1=118+C1q |2+364 L1 lgngsl-9g16 mmmm)
P b 23 . . .
0 - - Riziko infekce u vakcinovanych
b+d 23+332 je pouhych 8,4% ve srovnani s

relativni riziko

mu .;'\q“g’?"@
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Absolutni vs. relativni cetnost

“ Vyjadreni vysledk( v relativni formé (procento) ma ¢asto prijemnou
interpretaci, ale mUze byt zavadéjici.
v Relativni vyjadreni ucinnosti by mélo byt vidy doprovazeno absolutnim

vyjadrenim ucinnosti.

“ Priklad: Srovnani uc¢innosti léCiva ve smyslu prevence CMP u kardiaku.

Studie 1: Vyskyt CMP ve skupiné A je 12 %, ve skupiné B je 20 %.
Relativni zména v ucinnosti = 40 %; absolutni zména = 8 %.

Studie 2: Vyskyt CMP ve skupiné A je 0,9 %, ve skupiné B je 1,5 %.
Relativni zména v ucinnosti = 40 %; absolutni zména = 0,6 %.

“ Vysledkem je rozdilny pfinos léCby pfri stejné relativni ucinnosti.
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NNT a absolutni vs. relativni cetnost

< Priklad: Srovndni ucinnosti léciva ve smyslu prevence CMP u kardiaku.
Studie 1: Vyskyt CMP ve skupiné A je 12 %, ve skupiné B je 20 %.

Relativnhi zména v ucinnosti = 40 %; absolutni zména = 8 %.

‘ NNT = 1 _ 100 125 NNT = Pro snizeni poctu udalosti
0,08 ’

, 8 o 1 je tfeba Iécit 13 pacientd.

Studie 2: vyskyt CMP ve skupiné A je 0,9 %, ve skupiné B je 1,5 %.

Relativni zména v ucinnosti = 40 %; absolutni zména = 0,6 %.

‘ NNT = 1 _ 100 —166.7 NNT = Pro sniZeni poCtu udalosti
~ 0,006 06 ’ 0 1 je tfeba Ié¢it 167 pacientd.
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2. Hodnoceni vztahu dvou spojitych
velicin — zaklady korelace



ProC hodnotit vztah dvou spojitych velicin?

“ Zatim jsme se zabyvali spojitou veliCinou v jedné skupiné, spojitou veli¢inou
ve vice skupinach, diskrétni veli¢inou v jedné skupiné, diskrétni veli¢inou ve

vice skupinach, dvéma diskrétnimi veliCinami v jedné skupiné.

“ Ted se chceme zabyvat dvéma spojitymi veli¢inami v jedné skupiné:
Chceme zjistit, jestli mezi nimi existuje vztah — napt. jestli vyssi hodnoty
jedné veliiny znamenaiji nizsi hodnoty jiné veliciny.

Chceme predikovat hodnoty jedné velic¢iny na zakladé znalosti hodnot

jinych velicin.

Chceme kvantifikovat vztah mezi dvéma spojitymi veliCinami — nap¥. pro

pouziti jedné veliCiny na misto druhé veliciny.
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Jak hodnotit vztah dvou spojitych velicin?

“ Nejjednodussi formou je bodovy graf (x-y graf).

“ Vztah vysky a vahy studentl Biostatistiky pro matematické biology —jaro 2010:

o
& o o

30
|

Vaha (kg)
70
|

T | T | T |
165 170 175 180 185 140

WyEka (cm)

mu a'\qgns,z_%
Tomas Pavlik i £ M £ Biostatistika
IBA *3F¢



Korelace

“ Korelacni koeficient — kvantifikuje miru vztahu mezi dvéma spojitymi

veliCinami (X a Y).

“ Standardni metodou je vypocet Pearsonova korelacniho koeficientu (r).
¥ Nabyva hodnot od -1 do 1.
v Hodnota r je kladna, kdyzZ vyssi hodnoty X souvisi s vysSimi hodnotami
Y, a naopak je zaporna, kdyz nizsi hodnoty X souvisi s vySSimi
hodnotami Y.
“ Charakterizuje linearitu vztahu mezi X a Y — jinak feCeno variabilitu
kolem linearniho trendu.

v*Hodnoty 1 nebo -1 ziskame, kdyz body x-y grafu lezi na primce.

Tomas Pavlik mlc § M § Biostatistika
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Pearsonuv korelacni koeficient (r)

“ Predpokladame realizaci dvourozmeérného nahodného vektoru o rozsahu n:

X [ X, X, (mame dvojice hodnot, které patfi k sobé —
vy, )Ly, charakterizuji i-ty subjekt)

“ Pearsonuv korela¢ni koeficient:

L= -Y) DXy —nxy
\/Zl 1(X —X) Z_l(y| Y) (n—l)SXSy

“kde xay jsou vybérove prumery,s, as, jsou vybérové smerodatné odchylky.
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Priklad — Pearsonuv korelacni koeficient (r)

“ Vztah vysky a vahy studentl Biostatistiky pro matematické biology —jaro 2010:

90
|

_ Zin:lxi yi o an
(n-1)s,s,

80
I

> Xy, =148929
nxy=148417,2

S, =9,3

s, =12,5

Véha (k)
70
|

60
I

o ._148929-148417,2 _
1&;5 wlo 17|5 'IE|30 1E|35 1;0 (13_1)*5;3*12,5

YWyska (cm)
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Problémy s vypoctem r

“ Pearson(v korelacni koeficient Ize vypocitat na jakychkoliv datech.

“ Pokud vsak budeme chtit jakkoliv rozhodovat o vlastnostech r (interval
spolehlivosti, testovani hypotéz), musime ucinit predpoklad o normalité
hodnocenych velicin.

Vice skupin Nelinearni vztah Velikost vybéru
// o DDO G * /f/o/so
- l/;ﬁ’::f 8 .
8//; o
o ) .
' #
r=0,93 r=0,63
p < 0,001 p < 0,001

GERS;
& £
®
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Interval spolehlivosti pro r

“ Vlybérové rozdéleni koeficientu r neni normalni, pro vypocet IS je tfeba ho

transformovat: 1 1+r

w=—In"—
2 1-r

“ Veli¢ina w ma normalni rozdéleni se standardni chybou pfiblizné: SE(w)=1/-/n—3
% 100(1-a)% IS prow ma tvar: (d",h")=w+z__,,/-/n-3

% 100(1-a)% IS pro r pak dostaneme zpétnou transformaci:

d.h)= exp(2d”) -1 exp(2h’) -1
"7 Lexp(2d) +1” exp(2h”) +1
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Priklad — interval spolehlivosti pro r

“ Vztah vysky a vahy studentl Biostatistiky pro matematické biology —jaro 2010:

70 30 90

Véha (kq)

B0

=064
we=Linit 064 _ 4 7eg
2 1-064

SE(w)=1/-/10 = 0,316
(d",h")=w=*z,__,SE(wW)=(0,138;1,377)

(d.h) = exp(2d’) -1 exp(2h) -1
’ exp(2d”) +1" exp(2h”) +1

1&;5 wlo 17|5 18|0 ‘18|5 1;0 (d , h) = (0114; 0188)

Wyska (cm)
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Test hypotézy H,: r=0

v Pfredpokladame realizaci dvourozmérného nahodného vektoru o rozsahu n:
(XlJ (ij (an Pfedpokladame normalitu X i Y!
vy, )Ly

“ Za platnosti nulové hypotézy ma statistika T =r

12 t rozdéleni
—r
pravdépodobnosti s n — 2 stupni volnosti.

v Pro oboustrannou alternativu zamitame H, na hladiné vyznamnosti a = 0,05,

kdyZ hodnota testové statistiky pfesahne v absolutni hodnoté kvantil t{"2)

v Tuto testovou statistiku nelze pouzit pro testovani hypotézy H, :r=r, #0
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Tomas paviik ~ HEL § M §  Biostatistika
IBA 3¢

gy B



Véha (kq)

90

30

70

B0

Priklad — test hypotézy H,: r=0

“ Vztah vysky a vahy studentl Biostatistiky pro matematické biology —jaro 2010:

175 180 185 190

Wyska (cm)

—

r = 0,64

T=r “_5:05413_22=276
1-r 1-0,64

H:r#0 s t"7) =t0. =220

T=276>220=ts

Zamitame H,: r=0.
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Spearmanuv korelacni koeficient (r,)

“ Pearson(v korelacni koeficient je nachylny k odlehlym hodnotam a obecné
odchylkdm od normality. Spearmantiv korelacni koeficient stejné jako rada
dalSich neparametrickych metod pracuje pouze s poradimi pozorovanych

hodnot. X; X, Xn
“ Mame nahodny vybér rozsahu n: A ’ Y, Y.

< Definujeme:
X.;— poradi x; mezi hodnotami x; y,, — pofadi y, mezi hodnotami y; d, = x,; — y,;.
“ Spearmanuv korelaéni koeficient:

6> d’
ro=1-—=1=—

n(n°-1)
“w Vyskytuji-li se shodné hodnoty, je nutné pouzit vypocet pomoci Pearsonova
korelacniho koeficientu na poradich.

“ Hodnoty r, se pohybuiji stejné jako u r od -1 do 1.
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Pfiklad — Spearmanuv korelacni koeficient (r,)

“ Vztah vysky a vahy studentl Biostatistiky pro matematické biology —jaro 2010:

Student Vyska Poradi Vaha Poradi Rozdil d
vyska vaha

1

2 166 1 55 3 -2

3 170 4 67 8 -4 16
4 169 2,5 52 1 1,5 2,25
5 188 13 90 12,5 0,5 0,25
6 175 10 53 2 8 64
7 176 12 57 4,5 7,5 56,25
8 171 5 57 4,5 0,5 0,25
9 173 6,5 68 9 -2,5 6,25
10 175 10 73 11 -1 1
11 173 6,5 62 6 0,5 0,25
12 174 8 90 12,5 -4,5 20,25
13 169 2,5 63 7 -4,5 20,25

Tomas Pavlik Biostatistika
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Pfiklad — Spearmanuv korelacni koeficient (r,)

“V souboru je hodné shodnych hodnot - musime pouzit Pearsonovo r na poradi.

Studen Poradi Poradi Rozd|I
WHE! vaha

O 00 N O U H W N B

o S N
w N B O

2,5
13
10
12

6,5
10

6,5

2,5

12,5

-2
-4
1,5
0,5
8
7,5
0,5
-2,5
-1
0,5
-4,5
4,5

Tomas Pavlik

Z-n_l X;yi —nXy

(-Dss,

4 n

16 > %Y, =7215

2,25 nxy =637

0,25 s, =3,86

o4 s, =388
56,25

e ;. 7a5-637

6,25 (13-1)*3,86*3,88

1

0,25
20,25 r,=1 VL S "L 048
20,25 n(n®-1) 13(13° -1)
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Jak to, ze nam r a r, vysly ruzné?

) o s N N
* POvodni hodnoty: r =0,64 s | U U
v Poradi: r=0,47 s |
r,=0,48
g oo
I I I I I I
165 170 175 180 185 190
WySka (cm)

Tomas paviik ~ HEL § M §  Biostatistika
IBA 3¢

gy B




IS pro r, a test hypotézy H,: r, =0

“ Vlybérové rozdéleni r, je pro vybéry s n > 10 stejné jako vybérové rozdéleni r,
proto je mozné pro konstrukci 100(1-a)% IS pouzit metodu pro Pearsontiv
koeficient.

“ Pro vétsi vzorky, n > 30, je mozné pouZit pro ovéreni hypotézy H,: r, =0
stejnou testovou statistiku jako v pripadé r:

T = rs :{]__r22 =~ t(n—2)

S
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Poznamka o r?

“ Korelace dvou nahodnych veliCin se Casto interpretuje pomoci druhé mocniny

Pearsonova korelaéniho koeficientu: r2.

“ Hodnota r? vyjadruje, kolik % své variability sdili jedna veli¢ina s druhou, jinak
receno, kolik % variability jedné veliCiny muze byt predikovano pomoci té
druhé.

“ S hodnotou r? se setkate v linearnich modelech.
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Klicové principy — zkresleni

“ Pojem zavadéjici faktor — pro zavadéjici faktor soucasné plati, ze
“ primo nebo neprimo ovliviuje sledovany nasledek,
¥ je ve vztahu se studovanou expozici,

“ neni mezikrokem mezi expozici a nasledkem.

Zavadéjici

faktor

el Nasledek

Tomaé Paviik  MEC EME Biostatistika
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Zavadéjici faktor (confounder)

Proménna asociovana s rizikovym faktorem a kauzalné spojena s
vysledkem

RIZIKOVY FAKTOR? VYSLEDEK
Noseni zapalek Rakovina plic

Koureni

ZAVADEJICI FAKTOR

muze zcela zatemnit skutecny vztah mezi rizikovym faktorem a
vysledkem
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Jak na zavadeéjici faktory: stratifikace

Konzumace alkoholu
Rakovina plic
Vysoka Nizka Celkem
Ano 33 27 60
Ne 1667 2273 3940
Celkem 1700 2300 4000
R a 33
1- I:’l E 1667 Vysoka konzumace alkoholu je
OR = P T 27 1,67 ‘ rizikovym faktorem pro vznik
— = rakoviny plic...
1-P, d 2273

Zdroj: Fundamentals of biostatistics, Rosner 2006
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Jak na zavadeéjici faktory: stratifikace

Skupina kuraku

Konzumace alkoholu

Rakovina plic Vysoka Nizka Celkem
Ano 24 6 30
Ne 776 194 970
Celkem 800 200 1000
Skupina nekuraku
_ _ Konzumace alkoholu

Rakovina plic - —

Vysoka Nizka Celkem
Ano 9 21 30
Ne 891 2079 2970
Celkem 900 2100 3000

24

OR=-176 _100

6
194

9

_ 891 _
OR =22

2079

1,00

Ve skutecnosti ani u kuraki ani u nekufakl konzumace alkoholu riziko vzniku rakoviny plic nezvysuje

Zdroj: Fundamentals of biostatistics, Rosner 2006
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Podékovani...

Rozvoj studijniho oboru ,,Matematicka biologie” PfF MU

Brno je financné podporovan prostredky projektu ESF C.
CZ.1.07/2.2.00/07.0318 ,Viceoborova inovace studia

Matematické biologie” a statnim rozpo&tem Ceské republiky
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